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risk  areas  or  areas  at  risk  of  disease  influx, while mathematical  diffusion  and  epidemic models 
[21,22] focus especially on the time pattern of disease spread.   
Incorporating  spatial  dependence  for  analysis  at  large  scale  geographies  is  important  since 
environmental  exposures,  such  as  climate  and  land use,  and other  factors  affecting  transmission 
such as antibiotic resistance [14] and socio‐economic status, are spatially dependent. So analyses that 
do  not  account  for  spatial  dependence  in  exposures may  overstate  significance  effects, whereas 
analysis allowing for spatial dependence will provide a better fit [23].   
Illustrating application of such methods, Dong et al. [24] develop a predictive risk map for the 
distribution  of  the HN79  outbreak  in China  in  2013–2014, with  spatial–temporal  autocorrelation 
incorporated into logistic regression analysis along with environmental and climatic risk factors. By 
contrast,  time  dependence  is  the  focus  in  the  hybrid  approach  of  Zhou  et  al.  [25],  combining 
autoregressive  integrated moving average (ARIMA) and nonlinear autoregressive neural network 
(NARNN) models to forecast the prevalence of schistosomiasis. Li et al. [26] use space and space–
time  scan  statistics  and  trajectory  similarity  analysis  to  establish  differences  in  the  location  and 
evolution of new and retreated smear‐positive TB patients. Adegboye and Adegboye [27] apply a 





Underlying  and  modulating  space–time  patterns  in  infectious  diffusion  are  a  variety  of 








Shigella  species.  They  find  links  to  economic  development  and  identify  endemically  high‐risk 
regions in western China. Cao et al. [34] identify a similar spatial pattern for TB incidence in Chinese 
provinces and find links to climatic variables. Moise et al. [35] find that impacts on malaria incidence 
of  seasonality and  elevation may be modified by high population density and  economic  activity 
patterns  (such  as  intensive  subsistence  farming  practice)  which  affect  exposure.  Xu  et  al.  [36] 
develop an ecological niche model for the spatial distribution of H7N9 cases using environmental, 
climatic and anthropogenic variables  (distribution of  live poultry processing  factories,  farms, and 
human population density), and find the  latter as having greatest predictive value. Regarding the 




ecosystem  disruption  and  the  loss  of  biodiversity  are  also  important  for  understanding  and 
controlling  infectious disease. For example, deforestation has been  linked  to changing patterns of 
malaria and schistosomiasis. Lal [23] considers impacts of climate change on zoonotic transmission 
of  cryptosporidiosis,  as  the  parasite  is  easily  transmitted  through  the  environment,  particularly 
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through  water.  Historical  time‐series  modelling  of  cryptosporidiosis  incidence  with  rainfall  has 
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